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CART: Diagnose

e Konfusionsmatrix ¢/

FUr Region war der Baum auf S.217 fehlerfrei.

e Sectioned Scatterplot v/

* Neues Problem: Vorhersage von Area.
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Deviance Plot fur einen Knoten

root (572 cases)

palmitoleic < 136.5 (342 cases)

linoleic < 1053.5 (242 cases)

eicosenoic < 9 (144 cases)

oleic < 7895 (88 cases)

arachidic >= 15 (46 cases)
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CART: Diagnose cont.

Rest Devianz des Baumes summiert sich Uber die Blatter
(alle falsch klassifizierten Falle selektiert!)

Fallzahl proportionale Blatter
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Fixe GroBBe der Blatter
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Spineplot der Blatter
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GrofBBe des Baumes und Overfitting

e Gibt es kein Stopping Criterion welches ein weiteres Splitting des

Baumes verhindert, werden immer “perfekte” Baume angepasst.

 Diese Baume sind aber nicht mehr interpretierbar, und wegen over-

fitting nicht generalisierbar.
Stopp falls:

— Die Reduzierung der Devianz nicht mehr groB genug ( & greedy)
— Die Anzahl der Falle in den resultierenden Knoten zu klein wird

__paimitoleic
O I . O . I St . _ UUUUUUUUUUU
[ -
Ive Oils Area ohne oppIng. 2
linoleic linoleic
L |[e—— I |Pe—
>=1053- <1053.5
Uma] - lllllll eicosenoc . linolenic -~  gtearic
- nnnnn d-Sardinia _ UUUUUU I Calabria - South-Apulia
WLa - - o209
palmitic palmitolei oeic ~ arachidic N\ linoleic” eicosenoic
Lo = [ [T—— I catebria B e - s B soutspuia
We:
<12621852.5 >=957 <95. <7895 >= 9 525 >=37.5< 37.
CSa- palmitic arachidic stearic arachidic linolenic palmitgleic linolenic palmitoleic palmitojeic linoleic
- . I Sicily . Calabria I North-Apulia - East-Liguria . Umbria I Calabria Sicily I Sicily I I Soutl - South-Apulia
|||||| -Sardinia [\ South-Apulia

ISa >=138836 <80.5 >=80.5 <264.5 >=264.5 >=15<\15 <14x14 < 18484.5 >=4843 < 166-=166 <166866.5 <928928

- linolenic linolei eicosenoic palmitic aleic linoleic palmitic palnjitic

I I l Calabria I I North-Apulia I Sicily I East-Li iWest-Liguria I Easturia I I I I I Calabria I I I -
Scy SBityth-Apulia Sicil Umbria Cal@btith-Apalabrigicil Sicil SBiyth-Apulia | | South -Apulia
y ith-Ap >=39.5<39.5 Y < 8(6-800 <29.5>=29.5 >=01615 >= .‘ <EHY10 Hpa Y >=1311311 y e p< .: P
arachidic palmitic  palmitic palmitoleic palmitic
SAaT] I | Calabria | | Sicily I Calabria | Sicily I | | I | | | Calab | I
Calabria / \  North -Apulia East- tiEmptldgstidiguridast-Westikiguria West-Liguria Cal8brith-Apulia
<6A.5=64.5 p>= K6267.5=108885.5 <56:550.5 Vga ¢ guliie < -;t 73 9 i
Cla - palmjtic  stearic palmitic
I Calabria Sicily I I I I I North I pulia I I
North-ApSiiciigalabrigicil Sicil Caldbrith-Apulia

NAa >=K|T7675.5 >=21816 pBidg Y "l Y P

75
T T I I
NAa Cla SAa Scy 1Sa CSa ELa WLa Uma Calblorith-ApGBityth-Apulia North-ApGily



Multivariate Statistische Verfahren — SS2004 230

Martin Theus — Lehrstuhl fur Rechnerorientierte Statistik und Datenanalyse

e Als Pruning (klrzen, beschneiden, reduzieren) bezeichnet man

den Vorgang, in dem Baume verkleinert werden, d.h. Splits
werden wieder entfernt.

Pruning

e Zu kleiner Devianz-Gewinn wird im allgemeinen nicht als
Stopp Kriterium verwendet, da ein folgender Split evtl. wieder
einen groBBen Devianz Gewinn haben kdnnte.

w crzeuge erst einen “zu grof3en” Baum, der spater wieder
zurickgeschnitten (prune) wird.

* Pruning ist auch von der grundsatzlichen Instabilitat eines
Baums betroffen.

e L6sung: Cost Complexity Pruning mit Cross-Validation
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Der gesamte Datensatz wird in K Gruppen geteilt. Das Modell wird
schrittweise fir kK = 1, ..., K angepasst, jeweils die k-te Gruppe her-
ausgenommen, der Fehler aber auf Gruppe k bewertet.

Cross Validation

f‘k(xi) sei das geschatzte Modell ohne die Werte aus Gruppe k.

Seir:{1,...,N} —{1,...,k} die Indexfunktion, die jede Beobach-
tung ihrer Gruppe zuordnet, und L(y;, f ~*(x;)) eine Verlustfunktion,
die den Fehler zwischen y; und der Schétzung £ (;) misst.

Dann ist die Cross-Validation (CV) CV = ZL yi, f7° (2,)) Sei

1=1
a nun ein komplexitats Parameter der Modellklasse aus der f stammt,
so wird mittels

ZL yi, [ (3, )

a SO gewahlt, dass CV («) mlnlmlert wird.
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Cross Validation: Olive Oils

e Jeile den Datensatz in 15 Teile = 15-fold cross validation

e Berechne den Baum auf 14/15 der Daten, teste ihn auf 1/15.

e Fehler: Summe aller falsch klassifizierten Daten.

e Komplexitatsparameter «: Minimale Anzahl der Beobachtun-
gen
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Cross Validation: Olive Oils - R Code

n<-length(olives[,1])
fold <- 15

chunk <- trunc(n/fold)
nn <- chunk*fold

runs <- 20

Area <- as.factor(Area)
CV <- matrix(0, runs, 1)

for(i in l:runs) {
for(j in 1l:fold) {
test <- (l:chunk)*fold-fold+j
train <- (l:nn)[-test]
rpt <- rpart(Area ~ palmitic + palmitoleic + stearic +
oleic + linoleic + linolenic +
arachidic + eicosenoic, subset=train,
cp=0.000001, minsplit=i , minbucket=i )
conf <- as.matrix(table(predict (rpt,
newdata=0l | ves[test ,4:117,
type="class") ,
Areaftest ]))
CV[i ] <= CV[i ] + sum(conf - diag(diag(conf), 9,9))
}
}
plot (CV, xlab="Minbucket", pch="o0")
lines(lowess(CV ~ (l:runs)))
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Cost Complexity Pruning

Sei T ein beliebiger Baum, der durch Pruning des Baums T}, entstent.
Bezeichne R,, die Region des Blattes m, und |T'| die Anzahl der
Blatter des Baumes. Dann definiert sich das Cost-Complexity Kri-

terium als
|T|

Coa(T) =) NpQu(T) + afT|.

Zu gegebenem « wird ein Baum 7T, C T gesucht, der C,(T) mini-
miert. o verhandelt dabei zwischen optimaler Anpassung durch den
Baum und minimaler Baumgrof3e.

Wird beim Pruning jeweils der “schwachste” Knoten kollabiert (bis
zur Wurzel), so kann gezeigt werden, dal3 auf der Sequenz aller
Baume von T; bis zur Wurzel T, enthalten ist.

& wird i.a. durch 5, oder 10 fache Kreuz Validierung bestimmt.
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Baume in R: rpart Library

* Die direkt in R verfugbare Funktion tree ist fehlerhaft!

e rpart arbeitet mittels der in R Ublichen “Formelsprache”,
und folgt auch sonst den Ublichen Modell Objekten.

e rpart benutzt den Gini-Index als Unreinheits Mal3.

e QOlive QOils Beispiel:

> opart <- rpart(Region ~ palmitic + palmitoleic + stearic + oleic +
linoleic + linolenic + arachidic + eicosenoic)
n= 572

node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node

eicosenpic>=6.5

1) root 572 249 1 (0.5646853 0.17 0.26)
2) eicosenoic>=6.5 323 01 (1.0 0.0 0.0) =*
3) eicosenoic< 6.5 249 98 3 (0.0 0.39 0.6) linoleic=1054
6) linoleic>=1053.5 98 0 2 (0.0 1.0 0.0) =
7) linoleic< 1053.5 151 0 3 (0.0 0.0 1.0) =

> plot(opart)
> text(opart)
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Case Study: Spam e-mails

e 2020 e-mails von 19 Teilnehmern des Statistikkurs 503X in Ames, |A
e \/ariablen:

ISxid - Eindeutige Id des Kursteilnehmers

idXEindeutige |ld der e-mail je Kursteilnehmer

Day of Week - Wochentag an dem die e-mail zugestellt wurde

Time of Day - Uhrzeit an dem die e-mail zugestellt wurde

Box - Ist eine e-mail des Absenders bereits in der Mailbox des Benutzers?

D*’nain - Domain des Absenders, z.B. .com, .de, net ...

Local - Ist der Absender in der gleichen Domain (in diesem Fall ...iastate.edu)

Digits - Anzahl der Ziffern im Absender Name

name - Absender Name, "name”, falls richtiger Name, "single", falls nur Vorname, "empty", falls kein Name
%capital - Prozent der GroBbuchstaben im Betreff

Special - Anzahl der Sonderzeichen im Betreff

credit - 'yes', falls eines der Worter 'mortgage’, 'sale’, 'approve' oder ‘credit' im Betreff steht
sucker - 'yes', falls eines der Woérter 'earn’, 'free', oder 'save' im Betreff steht

porn - 'yes', falls eines der Wérter 'nude’, 'sex’, ‘enlarge’ oder 'improve' im Betreff steht
chain - 'yes', falls eines der Worter 'pass’, 'forward’, oder 'help' im Betreff steht

username - Ist der Name des Empféangers im Betreff?

Large Text - Werden Zeichensatze gréBer als Standard verwendet?

S*m% - Bewertung des ISU internen Spam filters (100%=Spam, 0%=Kkein Spam)
Cxegory - Art der e-mail: "COMmercial”, "LIST-server", "NEWSIetter" oder "ORDinary"
SPém - Ist die e-mail Spam?
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Case Study: Spam e-mails cont.

Knoten und Blatter nach Antell “non-spam” sortiert.
(Was bedeutet dies fur einen potentiellen Spam Filter?)
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